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Oz

Sinyal-giirtiltii orani1 (signal to noise ratio, SNR) kestirimi,
uyarlanabilir modiilasyonu, etkili gii¢ tahsisini ve giivenilir
baglanti uyarlamasini iyilestirdigi i¢in kablosuz haberlesme
sistemlerinin optimize edilmesinde 6nemli bir yere sahiptir.
Veri yardimli ve veri yardimsiz olarak yapilan geleneksel
SNR kestirim yontemlerinin, yiiksek frekans, genis bant
aralig1 ve giiriiltiiye kars1 duyarliligin fazla olmasi seklinde
karakterize edilen altinci nesil (sixth generation, 6G)
sistemlerinde yagadiklari zorluklarin aksine derin 6grenme
(deep learning, DL) modelleri umut vaat eden bir alternatif
olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu ¢aligmada ResNet101V2,
MobileNetV2 ve Xception olmak fiizere li¢ adet DL
modelinin SNR smiflandirma performansi, modiilasyon
tirlerine ait yildiz diyagrami goriintiileri yardimiyla
6grenme aktarimi teknigi kullanilarak degerlendirilmistir.
ResNet101V2, %70.8’lik bir ortalama smiflandirma
dogruluyla en {istiin performansi gosterirken MobileNetV?2
ve Xception sirasiyla %63.6 ve %56.8’lik dogruluk
degerlerine ulasabilmektedir. ResNet101V2, yiiksek
dereceli modiilasyon tiirleri kullanilarak yapilan SNR
siniflandirmasinda daha dayanikli bir mimari oldugunu
gostermis olsa da MobileNetV2, kaynaklari simirlt
senaryolar i¢in alternatif olabilecek bir islemsel yiike
sahiptir. Tim bunlarin aksine Xception, ImageNet veri
setindeki goriintii  siniflandirma basarisina ragmen bu
caligmaya 0zgii olan SNR simiflandirmasinda aym
performansi gosterememektedir. Sonuglar beklendigi tizere
artan modiilasyon derecesiyle beraber smiflandirma
dogrulugunun diistiiglinii gostermektedir.

Anahtar kelimeler: SNR kestirimi, Kablosuz haberlesme,
Derin 6grenme, Ogrenme aktarimi

1 Giris

Sinyal-giiriilti oran1 (signal to noise ratio, SNR)
kestirimi, kablosuz haberlesme sistem performanslarinin
optimize edilmesi i¢in 6nemli bir islemdir. SNR bilgisinin
dogru bir sekilde elde edilmesi uyarlanabilir modiilasyonu,
etkin giic tahsisini ve giivenilir baglantt uyarlamasini
mimkiin kilar. Altinct nesil (sixth generation, 6QG)
teknolojisindeki giincel gelismeler veri iletim hizinin 938
Gbps (Gigabit per second, saniye basina Gigabit) degerlerine
ulagsmasini saglayarak besinci nesil (fifth generation, 5G)
aglarindaki kapasitenin de iistine ¢ikmustir [1]. Benzeri
goriilmemis bu veri hizlar1 SNR kestiriminde yeni zorluklar
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Signal-to-noise ratio (SNR) estimation plays a critical role
in optimizing wireless communication systems by enabling
adaptive modulation, efficient power allocation, and
reliable link adaptation. Traditional SNR estimation
methods, whether data-aided or data-assisted, face
significant challenges in sixth generation (6G) systems due
to their high frequency, wide bandwidth, and heightened
sensitivity to noise. In response to these challenges, deep
learning (DL) models have emerged as a promising
alternative. This study evaluates the SNR classification
performance of three DL models—ResNet101V2,
MobileNetV2, and Xception—utilizing transfer learning
with star diagram images representing modulation types.
The results indicate that ResNet101V2 achieves the highest
classification accuracy of 70.8%, demonstrating robustness
in handling high-order modulation types. MobileNet\V/2
achieves an accuracy of 63.6%, offering a viable alternative
for resource-constrained scenarios due to its computational
efficiency. In contrast, Xception, despite its established
success in image classification tasks such as those on the
ImageNet dataset, performs poorly in SNR classification
with an accuracy of 56.8%. This disparity underscores the
specificity of SNR classification as a unique challenge
distinct from general image classification tasks.
Additionally, as expected, classification accuracy declines
with increasing modulation order, reflecting the complexity
of higher-order modulations.
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meydana getirmektedir ¢iinkii yiiksek frekanslar ve bant
geniglikleri giiriiltii ve girisime karsi olan hassasiyeti artirir.
Geleneksel SNR kestirim yontemleri bu durumlar altinda
zorluk yasamakta ve 6G sistemlerinde giivenilir bir
haberlesmenin saglanabilmesi i¢in yenilik¢i yaklagimlara
ihtiya¢ duyulmaktadir.

Geleneksel SNR kestirim yontemleri veri yardimli olup
olmamasina gore iki gruba ayrilabilir. Veri yardimli SNR
kestirim yonteminde iletilen veri 6n bilgi olarak kullanilirken
[2], veri yardimsiz SNR kestirim yonteminde ise dogrudan
alinan sinyal analiz edilerek SNR kestirilmeye ¢aligilir [3].
Ancak SNR kestirim yontemleri siklikla iletim ortaminin
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dogrusal olmamasi, ¢cok yollu soniimleme, girisim ve ger¢ek
zamanlt senaryolarla karakterize edilebilecek zorluklarla
kargilagabilir.

Derin 6grenme (deep learning, DL) modellerinin
gelismesiyle beraber gesitli teknikler, sinyal ve modiilasyon
smiflandirma [4-6] ile kanal kestirimi [7] gibi farkl
alanlarda siklikla kullanilmaya baslanmistir. Giiglii 6zellik
cikarma yetenegi sayesinde DL modelleri SNR kestirimi
problemi icin de uygulanmis ve geleneksel yontemlere gore
kestirim performansinin iyilestigi gorillmiigtiir [8,9].

DL modellerinin geligmesiyle beraber desen tanimlama
ve Ozellik ¢ikarma gibi konularda biiyiik basarilar elde
edilmistir. Bu c¢alismada DL  modellerinin  SNR
kestirimindeki ~ performanst  yildiz ~ diyagramlarindan
yararlanarak dogrudan ham sinyaller {izerinden elde edilen
goriintiilerle arastirilmaktadir. Boylelikle 6zelliklerin el ile
ayarlanmasinin ya da kanal modelleri hakkinda genis
varsayimlarda bulunmanin 6niine ge¢ilmis olunur.

Calismanin geri kalani su sekilde diizenlenmistir: Boliim
2’de SNR kestirimi ile ilgili literatiir taramasi verilerek
yapilacak katki sunulmustur. Boliim 3’te literatiire yapilacak
katkinin nasil olacagi agiklanmistir. SNR kestirimi igin
Onerilen modele ait simiilasyon ¢ikarimlar:i Bolim 4’te yer
alirken Boliim 5°te ¢calismanin sonucu ve potansiyel ¢aligma
konular1 verilmistir.

2 llgili cahsmalar

Yukarida da belirtildigi lizere geleneksel SNR kestirim
yontemleri veri yardimli ve veri yardimsiz olmak iizere iki
gruba ayrilmaktadir. Veri yardimli kestirimler, en kiiciik
ortalama karesel hata (minimum mean square error, MMSE),
en biiyiik olabilirlik (maximum likelihood, ML) ve Kkaresel
sinyal-giiriiltii varyansi (signal-to-noise variance, SNV)
kestirimcileri olmak {izere iletilen veriye ait 6n bilgiye
ihtiya¢ duymaktadir [10-12]. ML tabanli SNR kestirimci ilk
olarak [13]’teki calismayla toplamsal beyaz Gauss giiriiltiisii
(additive white Gaussian noise, AWGN) igeren kanal i¢in faz
kaydirmali anahtarlama (phase shift keying, PSK)
modiilasyon ailesinden ikili PSK (binary PSK, BPSK) tiirii
kullanilarak &nerilmistir. Ik olarak Pauluzzi vd. [14]
tarafindan BPSK modiilasyon tiirii i¢in 6nerilen SNV tabanl
SNR kestirimci ise sonrasinda daha yiiksek modiilasyon
dereceleri icin gelistirilmistir.

Veri yardimi olmadan yapilan SNR kestirimlerinde ise
herhangi bir 6n bilgi sahibi olunmadan sadece alinan sinyal
tizerinden kestirim islemi gerceklestirilir. Tkinci ve dérdiincii
dereceden moment (second and fourth-order moment,
M2M4) kestirim yontemiyle boliinmiis sembol moment
kestirimcisi (split-symbol moment estimator, SSME) ve
sinyal-varyasyon orani (signal-to-variation ratio, SVR)
kestirimcisi veri yardimsiz SNR kestirim yontemlerine 6rnek
olarak verilebilir [3,15,16]. AWGN kanalda BPSK igin
SSME SNR Kestirimi ilk olarak [17]’de onerilmistir. PSK
modiilasyon tiirleri i¢in optimize edilen ve diger modiilasyon
tiirleri i¢in uygun olmayan SVR SNR kestirimcisi ise
Branddo vd. tarafindan AWGN kanal i¢in onerilmistir [18].

Geleneksel SNR  kestirim  yoOntemlerinin  bazi
kisitlarindan dolay1 performanslari yeterli seviyede degildir.
Ornegin baz1 yontemler smirli sayida modiilasyon tiirii igin

optimize edildigi i¢in diger modiilasyon tiirlerine
uygulanmak istendigi zaman performanslart  diisiik
kalmaktadir. Ayrica baz1 yontemlerde diisik SNR
seviyelerinin kestiriminde zorluklar yasanmaktadir. Son
olarak da tiim bu yontemler alinan sinyalin miikemmel bir
senkronizasyon iginde alindigini ve verici-alici arasinda
zaman ve faz kaymasinin olmadigini varsaymaktadir ki bu
varsayimlarin pratik senaryolar icin gecerliligi miimkiin
degildir. Bunlarin 6niine ge¢cmek i¢in ise DL tabanli SNR
kestirim yontemleri dnerilmistir.

Mevcut DL tabanli SNR kestirim yontemleri genellikle
es fazli ve Kkaresel (in-phase and quadrature, 1Q)
degerlerinden olusan sinyalleri kullanir. Ornegin Yang vd.
[19] sinyalin IQ degerlerinin kullanildig: basit bir evrigimli
sinir ag1 (convolutional neural network, CNN) tabanli SNR
kestirim yontemi Onermis ve geleneksel yontemlere gore
daha iyi bir performansa sahip oldugunu gdstermislerdir.
Ngo vd. [9] ise uzun vadeli evrim (long term evolution, LTE)
ve 5G haberlesme sistemleri i¢in CNN ile uzun kisa-siireli
bellek (long short-term memory, LSTM) modellerinin
birlikte kullanildig1 bir SNR kestirim yontemi 6nermislerdir.
Bu yontem, geleneksel yontemlere gore daha iyi bir dogruluk
degerine sahip olmasma ragmen c¢ok az SNR araligi igin
hazirlanmis bir veri seti iizerinden egitilmis olmasi
dolayisiyla kisith bir performans gostermektedir. Bir diger
calisma olan [8]’de ise DL modeli, yildiz diyagramlar1 ile
beslenmis ve iyi bir dogruluk degerine ulagmistir ancak bu
calismada da sinirli bir SNR araligi dikkate alinmuistir.

Li vd. [20] gergeve temelli bir SNR kestirim yontemini
arastirmiglardir. Bu yontemde LSTM nin yaninda yinelemeli
sinir aglarindan (recurrent neural network, RNN) da
yararlanilmistir. Biligsel radyolar (cognitive radio, CR) igin
spektrumun izlenmesi biiyilk 6nem tagimaktadir. Bos olan
bantlar, ikincil kullanicilarin kullanimi sirasinda herhangi bir
cakigma yasamamalari i¢in tespit edilmektedir. Jeevangi vd.
[21] CR aglarindaki spektrumun izlenmesi igin DL tabanli
bir SNR kestirim yontemi 6nermiglerdir. Zheng vd. [22] ise
gii¢ spektrumunun giris olarak kullanildigi DL tabanli bir
SNR kestirim teknigi Tlizerinde caligmiglardir. Giig
spektrumunu giris olarak kullanmalarinin islemsel yiikii
azalttigini gostermislerdir.

Chen vd. [23] DL ve kovaryans matrisini birlestiren bir
SNR kestirim metodu dnermislerdir. Bu metotta kovaryans
matrisi CNN’nin girisi olarak kullanilir. Yaptiklari
kargilagtirmalarda Onerilen metot, diisik ve orta SNR
degerlerinde diger modellere gore iistiin bir performans
sergilerken yiiksek SNR degerlerinde digerleriyle yaklasik
sonuglar vermistir. Bunu yaparken diger DL tabanl kestirim
yontemlerine gore daha diisiik islemsel karmagikliga sahip
olduklar1 6ne ¢ikmaktadir.

Xu vd. ise [24] klasik SNR kestirim tekniklerindeki
disik dogruluk degerlerini iyilestirmek igin dikkat
mekanizmalar1 ve LSTM’den yararlanarak yeni bir mimari
onermiglerdir. Onerilen mimarinin  digerlerine ~ gore
performansinin daha iyi oldugu gosterilmistir. Son olarak Hu
vd. [25] SNR kestirimi i¢in gii¢ spektrumundan yararlanan
yeni bir DL modeli énermislerdir. Onerilen model AWGN,
Rayleigh ve Rician gibi kanal durumlar igin test edilmis ve
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diger modellere gore yiiksek SNR degerlerinde daha iyi bir
performans sergilemistir.

Bu ¢alismada ise literatiirden farkli olarak -20 dB ile 20
dB arasindaki genis bir aralik i¢in SNR kestirim modeli
Onerilmigtir. Bu SNR araligindaki veri seti, IQ verilerinden
yararlanilarak  yildiz diyagrami goriintiileri  seklinde
olusturulmustur. Veri seti icerisinde yer alan modiilasyon
tiirlerinin arasinda dordiin PSK (quadrature PSK, QPSK),
8PSK, 16PSK, 32PSK ile karesel genlik modiilasyonu
(quadrature amplitude modulation, QAM) modiilasyon
ailesinden QAM16, QAM64 ve QAM256 yer almaktadir. Bu
modiilasyon tiirlerine ait IQ goriintiileri iizerinden CNN
tabanli bir SNR kestirimi yapilmaktadir

3 Yontem

Bu caligma igin iiretilen veri seti yedi adet modiilasyon
tirtinli icermektedir. Her bir modiilasyon tiirii, -20 dB ile 20
dB arasindaki SNR araligin1 5 dB araliklarla kapsar. Her bir
SNR degeri i¢in 500 adet olmak iizere modiilasyon tiirii
basina 4500 adet goriintii diismektedir. Egitim sirasinda her
bir modiilasyon tiiriine ait 4500 adet goriintii %80°1 egitim,
%10’u dogrulama ve %10’u test verisi olarak ayrilmaktadir.

Veri setini olusturacak modiilasyon tiirleri QPSK, 8PSK,
16PSK, 32PSK, QAM16, QAM64 ve QAM256 olmak iizere
secilmigtir. Belirlenen SNR degeriyle iiretilen AWGN, ilgili
modiilasyon tiiriine eklenir ve her bir modiilasyon tiiriine ait
goriintiiler IQ degerlerinden olusan yildiz diyagramlarini
icerecek sekilde olusturulur. Sekil 1°de veri setinde yer alan
modiilasyon tiirleri gosterilmistir. Caligma kapsaminda
iiretilen ve SNR kestirimi i¢in kullanilan veri seti iizerinde
sadece AWGN etkisi bulunurken sO6niimleme, frekans
kaymasi vb. diger bozucu etkiler dikkate alinmamigtir.

Tablo 1. DL modellerine ait katman yapilari

Girig Katmani
(-, 512,512, 3)
0
Olgekleme
(-, 512,512, 3)
0
MobileNetV2 ResNet101V2 Xception
(-, 16, 16, 1280) (-, 16, 16, 2048) (-, 16, 16, 2048)
2257984 42626560 20861480
Diizlestirme Diizlestirme
(-, 327680) (-, 524288)
0 0
Yogun Katman Yogun Katman
(-, 256) (-, 256)
83886336 134217984
dense_1 (Dense)
(None, 9)
2313

Performanslarini kanitlamis mevcut DL mimarilerinden
yararlanabilmek icin 6grenme aktarimi (transfer learning)
teknigi kullanilarak dnceden ImageNet veri setiyle egitilmis
modeller SNR smiflandirma islemi icin secilmistir. Onceden
egitilmis bu modellerin 6zellikle st katmanlari, 6grendikleri
ozellik ¢ikarma kabiliyetlerini muhafaza edebilmeleri igin

dondurulur. Daha sonra ise 6nerilen modele ait siniflandirma
katmanlart SNR siniflandirmasini yapmalari i¢in eklenir.
Boylelikle 6grenme aktarimi teknigi kullanilarak onerilen
modeller, SNR siniflandirmas: gibi 6zel gorevlere kolaylikla
uyum saglarken farkli veri setinden elde ettikleri 6n
bilgilerden de yararlanirlar.

Sahip olduklart derin hiyerarsik mimarilerinden dolay1
gorlintii  siniflandirma gibi gdrevler i¢in uyumlu olan
MobileNetV2, ResNetl01V2 ve Xception modelleri bu
calisma kapsaminda kullanilmistir. Buna karar verilirken
ilgili modellerin ImageNet veri seti tzerindeki Top-1
dogruluk degerlerine ve parametre sayilarina bakilarak
disiik, orta ve yiiksek performans gosteren modellerin
secilmesi saglanmistir. Oncelikle ilgili modellerin temel
evrisim katmanlari dondurulmustur. Boylelikle dondurulan
katmanlara ait agirliklarmin egitim sirasinda
giincellenmesinin 6niine gegilir. Daha sonra modellere ait
dondurulan katmanlar ile yogun (dense) katmanlar
birlestirilerek Tablo 1’de ¢ikt1 boyutlari ve parametreleri gibi
detaylar1 verilen yeni bir model olusturulur.

Ogrenme aktarrmi kullanilarak onerilen smiflandirma
modelinin temel amaci hesaplama yiikiinii azaltmaktir.
Bunun i¢in MobileNetV2, ResNetl01V2 ve Xception
modellerine ait dondurulmus katmanlara, bu katmanlara ait
ciktilara gore goriintiileri smiflandirmaya yarayan yogun
katmanlar dahil edilerek gelistirilmistir. Tablo 1°de
goriildigi lizere goriintii verisine ait 0-255 arasindaki
kirmizi, yesil, mavi (red, green, blue, RGB) degerleri 0-1
arasinda olacak sekilde yeniden Olgeklendirilir. Yeniden
Olgeklendirilen veriler daha sonra ilgili modellerin
dondurulmus katmanlarmi besler ve ¢iktilar1 diizlestirme
isleminden gegcirilir. Bunun arkasina yogun katmanlarin
dahil edilmesiyle verinin boyutu kademeli olarak azaltilir.
Softmax aktivasyon fonksiyonuna sahip son yogun katmanla
beraber SNR degerlerine karsilik gelen olasilik degerleri
¢ikt1 olarak alinmis olur.

Yukarida verilen modellerin se¢ilmesinin altinda yatan
sebepler i¢in biiyilk Olgekli goriintiileri  islemedeki
etkinlikleri, islemsel verimlilikleri ve ytiksek boyutlu 6zellik
cikarma yeterlilikleri sdylenebilir. SNR siniflandirmasindaki
en iyi dogrulugu ve genellestirilebilirligi saglayan mimariyi
belirlemek igin  modeller arasinda  karsilastirmali
simiilasyonlar yapilmistir.

Tiim gorintiiler, giris formatin1 standart hale getirmek
icin bir 6n islemden geger ve 512x512 piksel olacak sekilde
tek bir boyuta ayarlanir. Egitim asamasi, model
performansint en iyi hale getirmek igin titizlikle belirlenen
hiperparametreler kullanilarak gergeklestirilir. En fazla 50
donem (epoch) siirecek sekilde ayarlanan egitim siireci,
dogrulama kaybi arka arkaya 5 donem iyilesmedigi takdirde
erkenden durdurulur. Yigin boyutu (batch size) 16 olarak
ayarlanmis ve veri artirma (data augmentation) ya da dropout
(veri azaltma) teknikleri kullanilmamistir. Modeli optimize
etmek i¢in kok ortalama karesel yayilimi (root mean squared
propagation, RMSprop) ve kayip fonksiyonu olarak da
seyrek kategorik ¢apraz entropi (sparse categorical cross-
entropy) tercih edilmistir. Bu parametrelere karar verilmeden
once birgcok farkli parametre iizerinden performans
degerlendirmesi yapilmistir. Bunlarin arasindan optimum
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sonucu verecek sekilde yukarida bahsedilen parametreler ile
modellerin smiflandirma performanslar1 elde edilmistir.
Bunu yaparken dogruluk degeri ve hesaplama yiikii arasinda
bir 6diinlesim gozetilerek en uygun parametrelerde karar
kilinmistir.

-20dB

Veri artirma ve azaltma teknikleri, smiflandirma
modellerinde karsilasilan yetersiz veri seti ve asirt 6grenme
sorunlart icin siklikla kullanilmaktadir. Ozellikle veri artirma
teknigi goriintii siniflandirmasi igin bir nevi giiriiltii eklemek

0dB 20dB

QPSK

8PSK

16PSK

32PSK

QAM16

QAMS64

QAM256

Sekil 1. Veri setinde yer alan modiilasyon tiirleri
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anlamina gelmektedir. Bu ¢aligmada parametrelere karar
vermeden Once yapilan analizlerde her iki teknigin de
performansi ya degistirmedigi ya da diistirdiigli goriilmiistiir.
Gorlintliyli dondiirme, ¢evirme vb. veri artirma teknikleri
veri setimizdeki goriintiilere uygulandiginda diisik SNR
degerlerindeki yiiksek benzerlik oranlari, goriintiileri artik
tamamen ayirt edilemez hale getirmektedir. Bu nedenle
calismamizda bu tekniklerden yararlanilmamistir ancak
gelecek calismalarda bunlara ait klasik tekniklerden bagka,
ilgilenilen probleme 6zel teknikler gelistirilebilir.

Egitim asamasindaki sayisal kararliligi koruyabilmek
icin tiim goriintiiler normalize edilmistir ve tiim modeller
onceden  egitilmis  agirhiklar  kullanilarak  siirece
baslamiglardir. Dogrulama kaybi, asirt  Ogrenmeyi
engellemek ve modelin yakinsayacagi optimum dénemi
belirlemek  i¢in  siirekli  izlenmistir.  Modellerin
performanslart dogruluk degerleri, karigiklik matrisleri ve
alic1 islem karakteristik (receiver operating characteristic,
ROC) egrileri kullanilarak belirlenmistir. Bu metrikler
siniflandirmanin performansini genel olarak analiz etmeye
yararken farkli SNR degerleri ve modiilasyon tiirleri
boyunca yapilan kestirimlere ait ¢esitli ¢gikarimlar yapmay1
saglamaktadir.

4 Simiilasyon ¢ikarimlari

Calisma kapsamindaki simiilasyonlar ig¢in Keras ve
Tensorflow kiitiiphaneleri  kullanilmistir.  Smiflandirma
modelleri calistirilirken Intel 17 13700KF merkezi islem
birimi (central processing unit, CPU), 32 GB rastgele
erisimli bellek (random access memory, RAM) ve tek bir
NVIDIA GeForce RTX 4070Ti grafik islem birimi (graphics
processing unit, GPU) gibi donanim ekipmanlarindan
yararlanilmistir.

Yedi adet modiilasyon tiiriine ait -20 ile 20 dB arasindaki
SNR smiflandirma performanst {i¢ adet derin Ggrenme
modeli ile incelenmistir. Bu incelemelerden elde edilen

dogruluklari (classification accuracy) iizerinden
karsilagtirilmistir.

Sekil 2’de modiilasyon tiirlerine gore SNR siniflandirma
dogruluklart  gosterilmektedir. Her bir ¢ubuk ilgili

modiilasyon tiirii i¢in smiflandirma modelinin ulagtigt
dogruluk degerini ifade etmektedir.

ResNet101V2, en yiiksek siniflandirma dogruluklarini
elde ederek tiim modiilasyon tiirlerinde diger iki modele
kars1 iistiinliik saglamistir. Ozellikle QPSK ve QAMI16
modiilasyon tiirlerinde ciddi bir avantaj sergilemektedir.
MobileNetV2, ikinci en iyi smiflandirma dogruluguna
sahiptir ve ¢ogu modiilasyon tiiriinde Xception’a gére daha
iyi performans gostermektedir. Xception ise tiim
modiilasyon tiirlerinde en diisiik dogruluk degerini elde ettigi
icin SNR smiflandirma problemi igin etkili bir model
olmadig1 anlasilmaktadir.

QPSK ve QAMI16 igin elde edilen smiflandirma
dogruluklart 32PSK ve QAM256 gibi yiiksek dereceli
modiilasyon tiirleri i¢in elde edilen siniflandirma
dogruluklarindan daha yiiksektir. Bu egilim, yiiksek dereceli
modiilasyon tiirlerinin artan karmasiklik ve azalan semboller
aras1 mesafeden dolayi siniflandirma problemleri i¢in daha
zorlayict oldugu genel beklentisi ile uyumludur. Yiiksek
dereceli modiilasyon tiirleri i¢in ResNetl01V2, diger
modellere gore daha iyi performansa sahip olmaya devam
etmekte ama 6zellikle ¢ok zorlayici bir modiilasyon tiirii olan
QAM256 i¢in aradaki fark ciddi 6l¢iide azalmaktadir.

QPSK i¢in ResNetl01V2, %76.4 dogruluk degerine
ulagarak MobileNetV2 (%68.2) ve Xception (%59.1)
modellerine gore listiin bir performans gostermektedir. En
karmagik  modilasyon tiri  olan QAM256 icin
ResNet101V2, %61.3 dogruluk degerine ulasirken
MobileNetV2 ve Xception aradaki farki kapatmasina
ragmen geride kalmaya devam edip sirasiyla %60.7 ve
%53.3 dogruluk degerlerine sahip olmaktadir.

sonuclar karisiklik matrisleri, ROC egrileri ve siiflandirma
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Sekil 3’te PSK ailesi modiilasyon tiirlerine ait karigiklik
matrisleri verilmektedir. Her bir karigiklik matrisi, satirlarda
yer alan asil smiflar (true label) ile siitunlarda yer alan
tahmini simiflar (predicted label) arasindaki iliskiyi
gorsellestirmektedir. Matrislerdeki kosegen (diagonal)
hiicreler dogru tahminleri ifade etmektedir.

QPSK i¢in MobileNetV2, 6zellikle 0°’dan diisiik SNR
degerlerinden dolayt ortalama bir SNR smiflandirma
dogrulugu sergilemektedir. ResNetl01V2, basarilt bir
smiflandirma performansi gostermektedir.

201 0 3 o a3 20{14 12 6 1 1 0o o 0 o0 0] 6 0 o w0 EEMM o o o o
as{ o 12 o o as{ 7 2 o 2 ©o o o o 151 8 o 1 [ BEEl 0 o0 o0 o
w04 0 0 0 1 0{ 1 8 [} 1 o o o 0
s{ 0o o o 13 s{9 1@ @ 2 m o o o o
% 1 3 ;
[%2] - ARG P
o = = E
o s o
0] o
15{ o
204 0
=
20 17
as{ 7
0] o
5] 2
X oz 3 3
2] 3 3 0 ¢ 3
o = E &
o s{ o
10 o
15 0
0] o
o
&
204 15
as{NEE o EECE o 1 BLEN
0] 1 o P o a0 1
s 7 o BEM o (17 s{ 1
¥ i b i
&) 2 0] 3 0 7 £ 0q 0 =
= £ =
(o]
— s{ 0 o 0 5] o
0{ 0 o 0 1] 0
15{ 0 o 0 151 o
0] 0 o 0 0] o
g = = g
0] 2 2 0 204 21 20 8 o o o o o 0o o
as{ a3 0 as{ 7 151 20 3 o ©o 0o o 0o o
0] 1 s 0 104 0 104 14 5 o o 0o o 0 o0
s 0 o 0 s{ s 5 8 o o o o o 0o 0
p4 i b z
& 2 0] 0 0 0 £ 0q 0 20 1 s 0 o o 0 o 0
H £ 2
E £ -
N
%) s{ 0 o 0 54 o s{o o o o o
w{ 0o o 0 1] 0 w{o o o o o
15{ 0 o 0 151 0 15{ 0 o o o o
0] 0 o 0 04 0 04 2 0 1 o o
s & = S s &8 & w o
& % A & & 2 =3

Predicted label

Predicted label Predicted label

Sekil 3. PSK ailesi modiilasyon tiirlerine ait karigiklik matrisleri



NOHU Miih. Bilim. Derg. / NOHU J. Eng. Sci. Erken Gériiniim / InPress
M. Leblebici, A. Calhan

MobileNetV2’de %100 ve ona yakin degerlerdeki
dogruluk oranlarinda altt adet SNR degeri varken
ResNet101V2’de bu say1 yediye ¢ikmaktadir. Xception ise
diger modellere gore kotii bir performansa sahiptir.

8PSK i¢in MobileNetV2, QPSK’ya benzer bir
siniflandirma performansi gostermektedir.
ResNet101V2’nin performansi ii¢ modele gore en iyisiyken
yine Xception en kotii smiflandirma dogruluguna sahip
olmaktadir.

MobileNetV2 icin yanlis smiflandirma oranlari
16PSK’da artmaktadir. Diger modiilasyon tiirlerine gore
performans: diisse de ResNet101V2 diger modellere gore
hala istlin performans goéstermektedir. Xception igin ise
diisiik siniflandirma oranlar1 devam etmektedir.

32PSK modiilasyon tiiriiyle beraber MobileNetV2’nin
performanst daha da digsmektedir. ResNet101V2 diger

modellere gore iistiin bir performans gostermesine ragmen
yanlis smiflandirma oranlarmin  da arttigit  gbzden
kagmamalidir. Xception ise en kot performanst
sergilemekte ve yiiksek dereceli modiilasyon tiirlerinde daha
fazla zorluk ¢ektigi goriilmektedir.

Sekil 4’te ise QAM ailesi modiilasyon tiirlerine ait
karisiklik matrisleri verilmektedir. PSK ailesinde oldugu gibi
en iyi performanst ResNet101V2 gosterirken MobileNetV2
ortalama bir dogruluk degerine sahiptir. Xception ise en kotii
performansi gostermeye devam etmektedir. Yine beklendigi
gibi modiilasyon derecesi arttik¢ca karmasikligin getirdigi
sorunlar ortaya ¢ikmakta ve tiim modellerin performansi
belli bir oranda diismektedir.
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Sekil 5’te PSK ailesine ait ROC egrileri verilmektedir.
Smiflandirma modelleri karsilagtirilirken kullanilan  bir
baska metrik olan ROC egrilerinin x ekseninde yanlig pozitif
oran (false positive rate, FPR) yer alirken y ekseninde dogru
pozitif oran (true positive rate, TPR) yer almaktadir. Egri
altindaki alan (area under the curve, AUC) ise ilgili modelin
siiflart ayirt etme kabiliyetini gosteren nicel bir Slgiim
sunmaktadir. Bu 6l¢iim degeri ne kadar 1’e yakinsa yani
egrinin altinda kalan alan ne kadar biiyiikse modelin o kadar
iyi bir performansa sahip oldugu anlasilmaktadir.

MobileNetV2

diger

dereceleri

modellere

Tiim modeller i¢in QPSK modiilasyon tiiriinde, en fazla
egri {ist-sol koseye (iyi bir smiflandirma performansinin
gostergesi) yaklasarak en yiiksek AUC degerlerini elde
etmektedir. Bunlarin arasinda da ResNet101V2, birbirine
yakin egrilerle beraber ideal noktaya en fazla yaklagarak
istiinliik  kurmaktadir.
arttikca ROC-AUC degerleri
azalmasma ragmen en iyi ve en kotii degerlere sirasiyla
ResNet101V2 ve Xception sahip olurken MobileNetV2

Modiilasyon
genel olarak

ortalama bir deger kiimesine sahip olmaktadir.

ResNet101V2

Xception
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P

Sekil 6’da ise QAM ailesine ait ROC egrileri
verilmektedir. QAMI16 igin tiim modeller 1’e yakin en fazla
AUC degerine sahip olarak iyi bir sniflandirma performansi
gostermektedir. Egrilerin dikliginin fazla olmasi ve ideal
noktaya yakinlig1 yiiksek dogruluk degerini yansitmaktadir.
QAMO64 ve QAM256 ile beraber siniflandirma problemi
daha zorlayic1 olmaktadir. Bundan dolay1 da ROC egrileri
yayilmakta ve bazi SNR degerleri i¢in daha diisik AUC
degerlerine sahip olmaktadir. QAM256 ozelinde ise
sembollerin yakinligi siniflandirma problemini daha da zor
hale getirmekte ve diisiik SNR degerleri icin ideal noktadan
¢ok uzakta egriler olugsmaktadir. Smiflandirma modelleri
arasindaki performans siralamasi ise tiim modiilasyon tiirleri
icin iyiden kotiiye dogru ResNet101V2, MobileNetV2 ve
Xception olarak gerceklesmektedir.

Tablo 2’de en yiiksek dogruluk oranina sahip
ResNet101V2’ye ait performans metrikleri gosterilmektedir.
Dogruluk degerleri her bir modiilasyon tiiriine ait SNR

gostermektedir. Kesinlik (precision) degerinin yiiksek
olmas1 modelin ¢ok az yanlis pozitif (false positive, FP)
degerlendirme yaptigin1 gostermektedir. Yiiksek duyarlilik
(recall) ise modelin ¢ok az yanlis negatif (false negative, FN)
degerlendirme yaptigi anlamina gelmektedir. F1 degeri de
kesinlik ile duyarliligin harmonik ortalamasini ifade eder ve
yliksek degerlerde olmasi veri setinin dengeli dagildigini ve
modelin bir metrigi digerine gore {istiin goérmedigini
belirtmektedir.

Modiilasyon derecesi artikca performansin kdtiilestigi bu
metriklerde de kendini gostermektedir. Bunun yaninda 0 dB
ve ustii SNR degerlerine ait kesinlik ve duyarlilik metrikleri
yliksek ve birbirine yakindir. Bu durum kesinlik ve duyarlilik
arasinda iyi bir dengenin saglandigini ve modelin ne ¢ok
korumaci ne de c¢ok agresif bir tutum sergiledigini
gostermektedir. Yani ortalama bir performans yakalamak
icin modelin dogru tespitler yapma pahasima FP kararlar
vermekten kaginmadigini ifade etmektedir.

degerlerinin  dogru siniflandirma dogruluk oranlarini
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Tablo 2. ResNet101V2'ye ait performans metrikleri

-20dB -15dB -10dB -5dB 0dB 5dB 10dB 15dB 20dB

Dogruluk 0.88 0.90 0.93 0.89 0.93 1.00 1.00 1.00 1.00

QPSK Kesinlik 0.45 0.53 0.65 0.67 0.61 1.00 1.00 1.00 0.98
Duyarhihk 0.28 0.78 0.80 0.04 0.98 1.00 1.00 1.00 1.00

F1 Degeri 0.35 0.63 0.71 0.08 0.75 1.00 1.00 1.00 0.99

Dogruluk 0.90 0.80 0.91 0.87 0.96 1.00 1.00 1.00 0.99

8PSK Kesinlik 0.63 0.34 0.67 0.23 0.79 1.00 1.00 1.00 0.96
Duyarhhk 0.34 0.84 0.44 0.06 0.88 0.96 1.00 1.00 0.96

F1 Degeri 0.44 0.49 0.53 0.10 0.83 0.98 1.00 1.00 0.96

Dogruluk 0.92 0.76 0.88 0.89 0.95 1.00 1.00 1.00 1.00

16PSK Kesinlik 0.88 0.31 0.42 NaN 0.80 1.00 0.96 1.00 1.00
Duyarhihk 0.30 0.94 0.28 0.00 0.78 0.96 1.00 1.00 1.00

F1 Degeri 0.45 0.47 0.34 0.00 0.79 0.98 0.98 1.00 1.00

Dogruluk 0.91 0.90 0.88 0.90 0.90 1.00 1.00 1.00 1.00

30PSK Kesinlik 0.64 0.64 0.49 0.62 0.53 1.00 1.00 1.00 1.00
Duyarhihk 0.42 0.28 0.92 0.16 0.94 1.00 1.00 1.00 1.00

F1 Degeri 0.51 0.39 0.64 0.25 0.68 1.00 1.00 1.00 1.00

Dogruluk 0.90 0.86 0.92 0.86 0.96 1.00 1.00 1.00 0.99

QAM16 Kesinlik 0.55 0.41 0.60 0.17 0.87 1.00 1.00 1.00 0.91
Duyarhhk 0.66 0.48 0.74 0.06 0.80 1.00 1.00 1.00 1.00

F1 Degeri 0.60 0.44 0.66 0.09 0.83 1.00 1.00 1.00 0.95

Dogruluk 0.89 0.90 0.89 0.70 0.94 1.00 1.00 1.00 1.00

QAMS64 Kesinlik 0.52 0.69 0.50 0.26 0.88 1.00 1.00 1.00 1.00
Duyarhihk 0.32 0.18 0.02 0.88 0.58 1.00 1.00 1.00 1.00

F1 Degeri 0.40 0.29 0.04 0.40 0.70 1.00 1.00 1.00 1.00

Dogruluk 0.85 0.90 0.86 0.72 0.92 0.99 1.00 1.00 0.99

QAM256 Kesinlik 0.26 1.00 0.40 0.23 0.93 0.93 1.00 1.00 1.00
Duyarhhk 0.18 0.08 0.42 0.68 0.26 1.00 1.00 1.00 0.90

F1 Degeri 0.21 0.15 041 0.35 0.41 0.96 1.00 1.00 0.95

Ug model arasinda gergeklestirilecek olasi bir ddiinlesim
durumunda Tablo 3’ten yararlanilabilir. Bu tabloda
modellere ait mimari karakteristiklerin yansitildigi, MB
cinsinden boyut, parametre sayist ve derinlik ile performans
degerlerini yansitan ImageNet veri seti {izerindeki
siniflandirma dogrulugu ve yapilan ¢aligmaya 6zgii SNR
siniflandirma dogrulugu gibi bilgiler yer almaktadir.

MobileNetV2, boyut ve parametre sayist bakimimdan en
kiiciik model olmasi nedeniyle kaynaklar1 kisitli cihazlarda
kullanimi daha dogru olacaktir ancak bu smirl kapasitesi,
performansinin diger biiylik modellere gore diisiik kalmasina
yol agmaktadir.

ResNet101V2, MobileNetV2’ye gore boyut olarak
oldukga biiyiik ve daha derin bir model oldugundan dolay1
daha iyi oOzellik ¢ikarma yetenegine sahiptir. Boyut ve
parametre sayist degerleri islemsel karmagsiklik ile
performans arasinda bir odiinlesim yapmay1
gerektirmektedir.

Xception ise boyut ve parametre sayisi bakimindan
MobileNetV2 ile ResNet101V2’nin arasinda yer alip orta
diizeyde bir performansi makul olarak nitelendirilebilecek
bir karmagiklikla sunmaktadir.

Xception, ImageNet veri seti lizerinde %79.0 ile en iyi
dogruluk degerine ulagirken onu %77.2 ile ResNet101V2 ve
%71.3 ile MobileNetV2 takip etmektedir. Bu metrik,
modellerin ~ biiylik  0Olgekli  goriinti  smiflandirma
problemlerinde gosterdikleri genellestirme kapasitelerini
yansitmaktadir. Caligma kapsaminda belirlenen probleme
bakildigi zaman ise ResNet101V2’nin %70.8 ile en yiiksek
SNR smiflandirma dogruluguna ulastig: gériillmektedir. Bu
sefer ResNet101V2’yi MobileNetV2 ve Xception sirastyla
%63.6 ve %56.8 dogruluk oranlartyla takip etmektedir. Bu
durum, Xception’in ImageNet veri setinde iyi performans
gostermesine ragmen sahip oldugu mimariden dolay1 bu
calismaya 6zgili belirlenen SNR smiflandirma problemine
etkili bir sekilde uyum saglayamayarak basarili olamadigini
gostermektedir. Her iki durum i¢in de 1iyi
degerlendirilebilecek performans degerleriyle 6ne ¢ikan
ResNet101V2’nin sahip oldugu derin yapidan dolay:
islemsel karmasikliginin fazla olacag1 gézden kacgirilmamasi
gereken bir husustur.

Ogrenme aktarimi ydntemiyle dnerilen DL smiflandirma
modellerinin egitim siirecleri asir1 6grenme durumuna karsi

Tablo 3. Kullanilan modeller arasindaki 6diinlesim tablosu

ImageNet SNR
Model Boyut  Parametre ook Sinflandirma O'flandirma
(MB) Sayisi Dosrulus Dogrulugu
ogruiugu (Ortalama)
MobileNetV2 14 35M 105 %71.3 %63.6
ResNet101V2 171 447 M 205 %77.2 %70.8
Xception 88 229M 81 %79.0 %56.8
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dikkatli bir sekilde takip edilmistir. Tablo 1’de degerleri
verilen yogun katmanlarin parametre sayilari oldukga
yiiksektir. Bu durum asir1 6grenme ve hesaplama yiikii gibi
konularda ciddi zorluklar yaratabilir. Siniflandirma
katmanlart1 kademeli olarak eklenerek nihayetinde
siniflandirilacak etiket sayisina kadar diisiiriiliir. Bu eklenen
katmanlarin sayisina bagli olarak sondaki etiket sayisina
yumusgak ya da sert bir ge¢is yapilabilir. Yumusak geciste
daha fazla katman eklenerek daha diisiikk parametre sayilart
elde edilebilirken bu ¢alismada tercih edilen sert geciste daha
az katman eklenerek yiliksek parametre sayilari tercih
edilmigtir. Boylelikle modelin derinligi ve parametre sayist
arasinda bir Odiinlesim yakalanmaya ¢alisilmistir. Bu
yapilirken yukarida da bahsedildigi gibi egitim siireci asirt
6grenme durumuna karsi izlenmistir.

Modelin egitim siireci kayip degerleri art arda 5 dénem
iyilesmezse durdurulmustur. Ayrica Sekil 7°de QAML16
modiilasyon tiirii i¢cin egitim ve dogrulama setlerine ait
dogruluk ve kaylp degerleri bulunmaktadir. Kayip
grafiklerine bakilacak olursa dogrulama setine ait degerlerin
hizli bir sekilde diisiik degerlere yakinsadigi ve belli bir
donem  dalgalandiktan sonra stabil hale geldigi
goriilmektedir.

08
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" ll\‘
07+
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4
2
S
505
S
[m]
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03r u MobileNetv2 |
ResNet101V2
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02 -
0 2 4 6 8 10 12 14
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1000 T T T
Egitim 100
900 r —4-- Dogrulama
80
800 -
60
700 -
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Z 500 -
X 0
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400 [
300 -
200 -
MobileNetV2
100 k ResNet101v2

Xcepton =

0 2 4 6 8 10 12 14
Doénem

b) Kayip
Sekil 7. QAM16 modiilasyon tiiriine ait dogruluk ve kayip
degerleri

5 Sonugclar

Bu caligmada o6grenme aktarimi teknigi kullanilarak
siniflandirma konusundaki basarilar literatiirde kanitlanmig
olan ii¢ adet DL modelinin SNR smiflandirma performansi
cesitli modiilasyon tiirleri igin arastirilmistir. ResNet101V2,
SNR smiflandirma problemi i¢in en etkili model olarak
ortaya c¢ikmakta ve tim modilasyon tiirlerinde
MobileNetV2 ve Xception’in 6niine gegmektedir. Karigiklik
matrislerinden de goriilebilecegi lizere ResNet101V2’nin
kosegen hiicrelerdeki istiinliigi ve diger modellere gore
daha az yanlis smmiflandirma yapmis olmast modelin
dayanikliligini gostermektedir. Bunun aksine MobileNetV2,
daha az islemsel yiik gerektirmesine ragmen ortalama bir
performans sergilemekte ve kaynaklarin simirlt oldugu
senaryolar i¢in uygun bir secenek olarak ortaya ¢ikmaktadir.
Xception ise ImageNet veri seti kullanilarak ger¢eklestirilen
gorlinti  smiflandirma  probleminde gostermis oldugu
basariya bu calismaya o6zgii olan modiilasyon tiirlerinin
goriintiileri kullanilarak yapilan SNR smiflandirmasinda
ulasamamistir. Bundan dolayr mimari yapisinin ilgili
probleme gore tekrar uyarlanmasina ihtiya¢ duymaktadir.
Tiim modiilasyon tiirlerinden elde edilen SNR smiflandirma
dogruluklarinin  ortalamasi alindifi zaman en iyi
performansin  %70.8 ile ResNetl01V2’ye ait oldugu
gorlilebilir. Onu %63.6 ile MobileNetV2 takip ederken
%56.8 ile de Xception’in en kotli dogruluk oranini elde ettigi
sOylenebilir.

Tim modeller i¢in SNR smiflandirma performansinin
modiilasyon derecesinin yiikselmesiyle beraber diistiigii
goriilmektedir. Bunun nedeni olarak semboller arasi
mesafenin azalmasi ve giiriiltitye karsi duyarliligin artmasi
sOylenebilir. Gelecek ¢aligmalarda bu zorluklarin iistesinden
gelmek adina yiiksek dereceli modiilasyon tiirleri igin veri
artirma teknikleriyle beraber modellere ait
hiperparametrelerin optimizasyonu iizerinde g¢alisilabilir.
ResNetl01V2, ileri 06grenme aktarimi teknikleri ve
optimizasyon iglemleri i¢in gii¢lii bir temel olusturabilir.
Ayrica birgok yontemin hibrit olarak kullanilmasi ve ¢esitli
optimizasyon  islemlerinin  yapilmast  smiflandirma
performansini oldukga iyilestirecektir. Bunun yaninda veri
setimizin sadece AWGN etkisinde {iretilmis olmasi
caligmanin kisitlarindan biri olarak ortaya ¢ikmaktadir.
Soniimleme, frekans kaymasi vb. bozucu etkilerle
genigletilerek Ttretilecek bir veri seti bu kisit1 ortadan
kaldiracak bir calisma konusu olabilir.

Ayrica calisma kapsaminda 6grenme  aktarimi
prensibiyle  Onerilen  modeller kendi  aralarinda
karsilastirilmis olup literatiirdeki diger klasik ya da DL
tabanli SNR kestirim teknikleriyle herhangi bir karsilastirma
yaptlmamistir. Caligmamiza ait bir diger kisit olarak
goriilebilecek bu hususa gelecek caligmalarda deginilecektir.

Cikar catismasi
Yazarlar ¢ikar ¢atismasi olmadigin1 beyan etmektedir.

Benzerlik oram (iThenticate): %10
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